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Аннотация: Предложен общий подход к моделированию и исследованию искусственных нейронных сетей 
на базе мемристоров (ИНСМ) как системы на основе методологии системного анализа и имитационного 
моделирования. При разработке ИНСМ проводилась её функционально-структурная декомпозиция с вве-
дением нескольких уровней иерархии: системы; подсистем; функциональных звеньев; схемных элемен-
тов. Предложен общий подход к разработке методов определения и обеспечения показателей качества 
функционирования ИНСМ как физико-информационных объектов. Разработан алгоритм определения и 
оптимизации допусков на информационные параметры функциональных звеньев ИНСМ при решении 
задачи синтеза, позволяющий назначить допуски на физические параметры средств их реализации. Синте-
зирована и исследована ИНСМ обнаружения инфокоммуникационного сигнала на фоне шумов с парамет-
рами в заданном диапазоне. Определены оптимальные допуски на информационные параметры нейро-
нов ИНСМ для обеспечения заданной погрешности выходного сигнала при различных параметрах шумов 
во входном сигнале. 
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Введение 
При разработке высокопроизводительных вы-
числительных средств с нейросетевой архитек-
турой или работающих в нейросетевом логиче-
ском базисе — искусственных нейронных сетей 
(ИНС) на базе мемристоров (ИНСМ) — одной 
из наиболее трудно решаемых задач является 
обеспечение необходимого качества их функ-
ционирования. Названная проблема вызвана 
тем, что современные ИНСМ практического 

уровня сложности, факторы, дестабилизирую-
щие их работу и задачи, решаемые ими, трудно 
формализуемые или не формализуемые [1]. 

В соответствии с действующими стандар-
тами [2] качество продукции характеризуется 
определёнными показателями, значения кото-
рых в процессе создания и эксплуатации 
должны находиться в пределах, установленных 
нормативной документацией — допусках. 
Функциональный допуск ИНСМ — это пре-
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дельно допускаемое отклонение фактического 
значения показателя качества, характеризую-
щего их функциональные свойства (точность, 
отказоустойчивость, надёжность) от номи-
нального. Таким образом, задача обеспечения 
необходимого качества функционирования 
ИНСМ сводится к задаче определения опти-
мальных значений их функциональных допус-
ков (доведение до заданного уровня или полу-
чение максимально возможного значения) при 
ограничениях, указанных в требованиях на 
проектирование. 

Обзор научно-технических публикаций по 
данной проблеме [3-6] позволяет сделать вы-
вод, что до настоящего времени не разработа-
ны методы определения оптимальных функци-
ональных допусков ИНСМ. Авторами предла-
гается новый подход, основанный на исполь-
зовании теории системного анализа и методо-
логии имитационного моделирования, приме-
нение которого позволит получать значения 
показателей качества (точности, отказоустой-
чивости, надёжности) работы ИНСМ при огра-
ничениях на параметры входной информации 
и ресурсы технических средств их реализации 
[7-10]. Рассмотрим более подробно предлагае-
мый подход на примере алгоритма определе-
ния оптимальных функциональных допусков 
ИНСМ. 

 
Метод 

В соответствии с теорией системного анализа 
[11] ИНСМ нужно моделировать и исследовать 
на нескольких уровнях: 

1. На уровне системы ИНСМ необходимо 
рассматривать с точки зрения выполнения ею 
поставленной задачи в конкретной области 
науки, техники и технологии в смысле реали-
зации её основных потребительских свойств 
как продукта. В этом случае не важно знание 
структуры ИНСМ и принципов её реализа-
ции — она представляется как «чёрный ящик» 
с приведёнными в спецификации значениями 
критериев эффективности (точности, отказо-
устойчивости, надёжности, быстродействия, 
стоимости обслуживания, энергопотребления и 

пр.) на основании которых можно провести её 
имитационное моделирование как системы. 

2. На уровне подсистем важно то, как она 
выполняет преобразование информации. Мо-
дель ИНСМ на данном уровне можно предста-
вить в виде алгоритма преобразования инфор-
мации.  

3. На уровне технических устройств ИНСМ 
необходимо описывать как устройство преоб-
разования сигналов — носителей информации. 
На данном уровне модель ИНСМ представля-
ется как набор алгоритмов преобразования 
сигналов. При этом алгоритмы преобразования 
сигналов и информации могут быть не эквива-
лентными и их количество может отличаться. 

4. На уровне схемных элементов модель 
ИНСМ представляется в виде описания физи-
ческих процессов, протекающих в её элемен-
тах. 

Для каждого уровня необходимо выбирать 
индивидуальные показатели качества. Внеш-
няя среда и каналы её информационного воз-
действия на ИНСМ так же будут отличаться в 
зависимости от выбранной иерархии. Напри-
мер, при моделировании ИНСМ на уровне 
подсистем, когда она рассматривается как ал-
горитм преобразования информации, внешней 
средой будут являться не только шумы и по-
мехи, но и средства реализации данного алго-
ритма, как объекты информационного воздей-
ствия. 

Авторы разработали численные методы 
определения и оптимизации функциональных 
допусков ИНСМ произвольной структуры и 
назначения (в номинальном режиме и при воз-
действии дестабилизирующих факторов) [12-
13]. В основу методов положен общий подход 
к разработке методов определения и оптими-
зации функциональных допусков на значения 
параметров ИНСМ, как системы, представля-
ющей собой единый физико-информационный 
объект, реализуемый аппаратно - программ-
ными обучаемыми средствами. 

В работе [12] авторами предложен метод и 
вариант алгоритма синтеза функциональных 
допусков на параметры нейронов путём цик-
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лически повторяемого анализа при заданном 
значении допуска на выходные параметры 
ИНСМ. Основными этапами при этом являют-
ся: 

1. Создание имитационной модели ИНСМ с 
выбранными параметрами (архитектура, 
структура (количество нейронов и слоёв), ал-
горитм обучения и т.д.). 

2. Обучение ИНСМ в соответствии с вы-
бранным алгоритмом обучения до достижения 
наилучшего результата по установленному 
критерию точности и фиксация его значения. 

3. Имитация вариаций значений параметров 
нейронов, заключающиеся в их одновремен-
ном изменении на ±∆m, %. 

4. Расчет текущего значения критерия точ-
ности: если оно превышает допустимое, то 
возвращаемся к предыдущему пункту, иначе 
переходим к следующему. 

5. Назначение допусков на параметры 
нейронов ИНСМ. 

При оптимизации работы ИНСМ, необхо-
димо определить какое состояние будет 
наилучшим с точки зрения предъявляемых к 
ней требований по точности (качеству) работы 
при имеющихся ограничениях на ресурсы 
средств реализации. Состояние ИНСМ могут 
характеризовать такие её параметры, как 
структура, количество слоёв, количество 
нейронов, функции активации слоёв, функции 
обучения, уровень нелинейности характери-
стик, и ряд других. Количество таких парамет-
ров, так же, как и степень их влияния на кри-

терий оптимальности, варьируется в зависимо-
сти от конкретных практических применений 
ИНСМ. Критериями оптимальности ИНСМ 
могут быть допустимые значения показателей 
точности (качества) её работы, отказоустойчи-
вость, быстродействие, энергопотребление, 
разрядность входной информации и нейронов, 
количество слоёв и нейронов. 

В соответствии с основной задачей, опти-
мизации подлежат допуски на параметры со-
ставных элементов ИНСМ при сохранении до-
пусков на выходные параметры. Допуски со-
ставных частей после оптимизации должны 
быть большими, что снижает затраты на их 
изготовлении и, соответственно, ИНСМ в це-
лом, а так же увеличивает значение ряда пока-
зателей, в частности отказоустойчивости. 

В работе [14] авторами предложен метод и 
вариант алгоритма оптимизации функциональ-
ных допусков ИНС путём варьирования раз-
рядности. Результаты исследований авторов 
показали системное влияние разрядности 
входной информации и ИНС на все их функ-
циональные параметры.  

Для каждой ИНС и ИНСМ существует диа-
пазон оптимальной разрядности входной ин-
формации, в котором происходит наиболее 
эффективное подавление шумов, помех и не-
информативных составляющих. Пример харак-
терной зависимости точности функционирова-
ния ИНС от разрядности входной информации 
представлен на рис. 1. 

Разрядность входной информации будем 
моделировать логическим 
способом, путём наложения 
на операнды разрядной сетки 
в диапазоне от 0 до 2N (где N - 
разрядность результата), что 
эквивалентно изменению раз-
рядности представления опе-
рандов в том же диапазоне. 
Аналитически данная опера-
ция может быть представлена 
в следующем виде:  

Рис.1. Пример графика зависимости точности функционирования 
ИНС от разрядности входной информации 
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где    - операция целочисленного округле-
ния; N – количество разрядов; Amax - макси-
мальное значение диапазона существования. 

Алгоритм определения оптимальных функ-
циональных допусков ИНСМ за счёт измене-
ния разрядности состоит из следующих шагов: 

1. Создание имитационной модели ИНСМ с 
выбранными параметрами. 

2. Обучение ИНСМ в соответствии с вы-
бранным алгоритмом обучения до достижения 
наилучшего результата по установленному 
критерию точности и фиксация его значения. 

3. Синтез функциональных допусков на па-
раметры ИНСМ без моделирования разрядно-
сти и фиксация их значений. 

4. Доведение функциональных допусков до 
заданного уровня или получение максимально 
возможного значения с помощью моделирова-
ния разрядности входной информации по фор-
муле (1) в диапазоне от 1 до N. 

5. Назначение допусков на параметры 
нейронов ИНСМ.  
 

Синтез функциональных допусков 
Эксперимент по определению (синтезу) допус-
ков на параметры функциональных звеньев 
ИНСМ проведён на примере решения задачи 
распознавания сигнала сквиттера S-режима 
АЗН-В приёмника на фоне шума, описание ко-
торой приведено в работе [15]. Модель ИНСМ 
реализована на уровне подсистем с применени-
ем языка программирования Python 3.6.  

Сеть обучалась распознаванию сигнала 
определённой формы (преамбула сигнала, рис. 
3) на фоне шума. В процессе проведения ис-
следований было создано несколько моделей 
нейронных сетей. На рис. 2 приведён пример 
графика зависимости вероятности распознава-
ния P от отношения сигнал-шум во входном 
сигнале q для двухслойной сети прямого рас-
пространения с 9-ю нейронами в скрытом и 1-м 
нейроном в выходном слое при 10000 раз по-
вторения эксперимента для каждого значения q. 

Для синтеза допусков на параметры сети, 
допуск на вероятность распознавания был 
установлен не менее 99,5%. В соответствии с 
рис. 2 максимально допустимое отношение 

сигнал-шум для обеспечения заданной точно-
сти составляет q = 33 дБ (P = 99,85%) для дан-
ной сети. На следующем этапе был произведён 
синтез функциональных допусков в соответ-
ствии с алгоритмом, описанном в работах [13, 
16]. Результаты занесены в таблицу 1. 

Таблица 1. Значения вероятности распо-
знавания преамбулы сигнала сквиттера на 
фоне шума q = 33 дБ при вариациях парамет-
ров нейронов 

-1 99,95 1 99,93
-2 99,94 2 99,94
-3 99,94 3 99,98
-4 99,91 4 99,96
-5 99,96 5 99,93
-6 99,90 6 99,95
-7 99,91 7 99,98
-8 99,91 8 99,98
-9 99,88 9 99,94
-10 99,88 10 99,97
-11 99,81 11 99,99
-12 99,83 12 99,95
-13 99,83 13 99,97
-14 99,78 14 99,99
-15 99,77 15 99,96
-16 99,76 16 99,97
-17 99,66 17 99,99
-18 99,72 18 99,98
-19 99,67 19 99,99
-20 99,65 20 99,99
-21 99,46 21 99,98
-22 99,56 22 99,99
-23 99,55 23 99,99
-24 99,46 24 99,98
-25 99,30 25 99,99
-26 99,18 26 99,99
-27 99,11 27 99,98
-28 99,15 28 99,99
-29 98,99 29 99,99

∆m, % P, % ∆m, % P, %

 
Результаты эксперимента (таблица 1) поз-

воляют сделать вывод, что нейронная сеть со-
храняет работоспособное состояние до тех пор, 
пока значение вариации её параметров не пре-
высит -21%. Тогда допуск на параметры 
нейронов составляет -20%.  

Для обеспечения полученной точности 
функционирования при реализации данной 
ИНС аппаратным способом на базе нано-
мемристоров и КМОП транзисторов необхо-
димо ограничить поля рассеивания погрешно-
стей их физических параметров таким образом, 
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чтобы их суммарное влияние на информаци-
онный параметр нейрона не превышало -20%. 

 
 

Оптимизация функциональных допусков 
Применим разработанный алгоритм при опти-
мизации функциональных допусков ИНСМ 
для сети распознавания преамбулы сигнала 
сквиттера. На рис. 3 приведены примеры при-
менения функции, реализующей выражение 
(1), к входному сигналу ИНСМ при разных 
отношениях сигнал-шум. Моделирование ми-
нимально возможного значения разрядности 
(N=1) для большинства примеров приближает 
по форме входной сигнал к идеальному. 

Проведём эксперимент, в процессе которого 
будем изменять значение разрядности входной 
информации, определять вероятность распо-

знавания преамбулы сигнала P на фоне шума и 
фиксировать максимально допустимый уро-
вень отношения сигнал-шум q. Результаты ис-
следования показывают, что наилучший ре-
зультат достигается при значении разрядности 
2 (рис. 4). Это объясняется тем, что при дан-
ном значении разрядности сигнал по форме 
максимально похож на эталонный, используе-
мый при обучении нейронной сети. 

Из рис. 4 видно, что допуск на отношение 
сигнал-шум во входном сигнале снизился с 
33дБ до 9дБ при разрядности 2. Проведём син-
тез допусков при значениях отношения сигнал-
шум во входном сигнале 9 дБ и разрядности 2 
(таблица 2). 

 
Результаты эксперимента (таблица 2) поз-

воляют сделать вывод, что нейронная сеть со-

 
Рис.2. Зависимость точности функционирова-
ния нейронной сети от отношения сигнал шум 

во входном сигнале 

 
Рис. 4. Зависимость точности функционирова-
ния нейронной сети от отношения сигнал шум 
во входном сигнале при разрядности входной 

информации 2 

 
Рис.3. Примеры применения функции (1) наложения на входную информацию разрядной сетки 
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храняет работоспособное состояние до тех пор, 
пока значение вариации её параметров не пре-
высит -30%. Тогда допуск на параметры 
нейронов данной ИНС составляет -29%.  

Таблица 2. Значения вероятности распозна-
вания преамбулы сигнала сквиттера на фоне 
шума q = 9 дБ при вариациях параметров нейро-
нов и разрядности входной информации 2 

-1 99,79 1 99,93
-2 99,78 2 99,94
-3 99,80 3 99,98
-4 99,78 4 99,96
-5 99,73 5 99,93
-6 99,74 6 99,95
-7 99,75 7 99,98
-8 99,77 8 99,98
-9 99,77 9 99,94
-10 99,76 10 99,97
-11 99,77 11 99,99
-12 99,64 12 99,95
-13 99,74 13 99,97
-14 99,71 14 99,99
-15 99,76 15 99,96
-16 99,72 16 99,97
-17 99,70 17 99,99
-18 99,67 18 99,99
-19 99,81 19 99,98
-20 99,71 20 99,99
-21 99,56 21 99,98
-22 99,61 22 99,99
-23 99,62 23 99,99
-24 99,67 24 99,99
-25 99,64 25 99,98
-26 99,60 26 99,99
-27 99,56 27 99,97
-28 99,55 28 99,99
-29 99,58 29 99,97
-30 99,36 30 99,99

∆m, % P, % ∆m, % P, %

 
 

Заключение 
1. Предложен общий подход к разработке ме-
тодов оптимизации показателей точности (ка-
чества) работы и функциональных допусков 
(доведение до заданного уровня или получение 
максимально возможного значения) ИНСМ 
при ограничениях на параметры входной ин-
формации и ресурсы технических средств их 
реализации. 

2. Разработан алгоритм определения опти-
мальных допусков на информационные пара-
метры функциональных звеньев ИНСМ за счёт 

варьирования разрядности входной информа-
ции, позволяющий расширить поля допуска на 
физические параметры средств их реализации, 
что снижает затраты на их изготовлении и со-
ответственно ИНСМ в целом, а так же увели-
чивает значение ряда показателей, в частности 
отказоустойчивости. 

3. Синтезирована и исследована модель 
ИНСМ уровня подсистем обнаружения сигна-
ла сквиттера инфокоммуникационного сигнала 
на фоне помех. Определены допуски на отно-
шение сигнал-шум во входном сигнале (не бо-
лее 33дБ) и на информационные параметры 
нейронов ИНСМ (-20%) для обеспечения веро-
ятности ошибки распознавания ИНСМ — не 
более 0,5 % (вероятность обнаружения 99,5%). 
В результате применения разработанного ал-
горитма допуск на отношение сигнал-шум во 
входном сигнале снизился до 9дБ, а на инфор-
мационные параметры нейронов ИНСМ до -
29% при сохранении заданной точности за счёт 
установления разрядности входной информа-
ции - 2. 

4. Разработанные методы позволяют прово-
дить оптимизацию функциональных допусков 
произвольных ИНСМ при наличии дестабили-
зирующих их работу воздействий и являются 
составной частью теоретической базы инже-
нерных методов проектирования универсаль-
ных и специализированных технических 
средств обработки информации нового поко-
ления на основе наноразмерных элементов. 
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in the input signal 
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Abstract: One of the most difficult problems to solve in developing memristor-based artificial neural net-
works (MANN) is to ensure their operation required quality. According to the existing standards the product 
quality is characterized by certain indicators, value of which in the process of making and operation have to 
be in the limits set by the regulating documentation - tolerances. Therefore, the problem to ensure MANN 
required operation quality comes down to a problem of determining optimal values of their operation toler-
ances (bringing to the preset level or obtaining the greatest possible value) with limitations listed in design 
requirements. This work proposes the general approach to developing optimization methods of accuracy 
(quality) figures for MANN work and operation tolerances with limitations for input data parameters and 
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available technical equipment of their implementation. Relying on the general approach the algorithms are 
worked out to determine the optimal tolerances on MANN operation data parameters through input data 
width variation enabling to extend tolerance limits on physical parameters of their implementation instru-
ments and that reduces expenses on their manufacture and correspondingly on MANN in general, and that 
also increases some indicators value, in particular such as fail-safety. The developed algorithms enable to per-
form the optimization of operation tolerances on unspecified MANN in the case of destabilizing impacts on 
their work and these algorithms constitute an integral part of theoretical foundation for engineering methods 
of designing multipurpose and specialized technical equipment to process next-generation nanoelement-
based data. 
Key words: artificial neural networks, memristors, optimization, data width, quality, accuracy, operation tol-
erances, signal identification in the environment of noise and interference, simulation modeling, squitter. 
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